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Re´sume´
Le proble`me de l’extraction de la voix chante´e dans des enregistrements musicaux mo-
nophoniques, c’est-a`-dire la se´paration voix / musique avec un seul capteur, est e´tudie´.
Les approches utilise´es sont base´es sur des mode`les statistiques a priori des deux sources
(musique et voix), notamment sur des Mode`les de Me´lange de Gaussiennes (MMG). Une
me´thode d’adaptation des mode`les aux caracte´ristiques des sources me´lange´es est propose´e,
et une e´tude comparative des diffe´rents mode`les et estimateurs est effectue´e. Les re´sultats
montrent que l’adaptation du mode`le de musique sur les parties non-vocales des chansons
permet d’obtenir de bonnes performances dans un cadre re´aliste.
Mots-cle´s : Se´paration de sources avec un seul capteur, voix chante´e, mode`les sta-
tistiques, mode`les de me´lange de gaussiennes, filtrage de Wiener adaptatif, adaptation de
mode`les.
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Abstract
The problem of singing voice extraction from mono audio recordings, i.e., one micro-
phone separation of voice and music, is studied. The approach is based on a priori pro-
babilistic models for two sources, more precisely on Gaussian Mixture Models (GMM). A
method for model adaptation to the characteristics of the mixed sources is developed and
a comparative study of different models and estimators is performed. We show that the
adaptation of the model of music from the non-vocal parts of songs yields good results in
realistic conditions.
Keywords : Single channel source separation, singing voice, statistical models, Gaus-
sian mixture models, adaptive Wiener filtering, models adaptation.
1 Introduction
Cet article s’inte´resse a` l’extraction de la voix chante´e dans des enregistrements mu-
sicaux, c’est-a`-dire a` la se´paration de la voix par rapport a` l’accompagnement musical.
Nous conside´rons des enregistrements mono (par opposition a` ste´re´o). Il s’agit donc de
se´paration de sources avec un seul capteur [1]. Nous supposons que chaque enregistrement
est compose´ d’une simple somme x(τ) = v(τ) +m(τ) du signal de voix v(τ) et du signal
de musique m(τ). Etant donne´ le signal observe´ x(τ), le proble`me consiste a` estimer la
contribution de la voix vˆ(τ) pour pouvoir ensuite l’analyser, la reconnaˆıtre, etc.
L’approche propose´e est base´e sur des mode`les statistiques a priori des deux sources,
notamment sur des Mode`les de Me´lange de Gaussiennes (MMG), appris sur des donne´es
d’entraˆınement. Une premie`re contribution de ce travail est le de´veloppement de mode`les
adapte´s qui se situent entre des mode`les de re´fe´rence (appris sur des donne´es de test et
non-utilisables dans un cadre re´aliste) et des mode`les ge´ne´raux (appris sur des donne´es
diffe´rentes de celles de test). L’inte´reˆt de ces mode`les est qu’ils peuvent eˆtre utilise´s dans
un contexte re´aliste comme les mode`les ge´ne´raux, tout en apportant des performances de
se´paration qui se rapprochent des bonnes performances des mode`les de re´fe´rence. Nous
montrons qu’en adaptant le mode`le de musique a` partir des parties non-vocales de la
chanson, il est possible d’obtenir des performances satisfaisantes tout en restant dans un
contexte re´aliste. La seconde contribution de cet article est une e´tude des interactions entre
le crite`re de performance, le domaine de mode´lisation et la mesure de distorsion minimise´e
pour la se´paration.
Apre`s avoir pre´sente´ de fac¸on ge´ne´rale les me´thodes de se´paration base´es sur des
mode`les statistiques a priori (section 2), les me´thodes de se´paration base´es sur des MMG
et des mesures de performance sont de´crites (sections 3 et 4). Les techniques d’adaptation
des mode`les et le choix de la me´thode de se´paration sont aborde´s dans la section 5. La
section 6 concerne la description des donne´es expe´rimentales et la de´finition de l’estimateur
“oracle”. Les re´sultats des expe´rimentations sont re´sume´s dans la section 7.
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2 Pre´sentation ge´ne´rale des me´thodes de se´paration
Dans le cadre assez ge´ne´ral des me´thodes de se´paration de sources avec un seul capteur,
base´es sur des mode`les statistiques a priori (Fig. 1), nous introduisons brie`vement les trois
transforme´es associe´es aux diffe´rentes me´thodes traite´es dans cet article :
• La transforme´e F transforme le signal temporel dans un domaine particulier, dans
lequel le traitement est ensuite effectue´ (souvent, F est une TFCT (c’est-a`-dire une
Transforme´e de Fourier a` Court Terme) [2, 3, 4]).
• La transforme´e L de´finit (dans le domaine transforme´ parF) le domaine de mode´lisation
des sources (par exemple, L = Id dans [2, 3] et L = log | · | dans [4], voir section 3).
• La transforme´e D de´finit (dans le domaine transforme´ par F) le domaine dans lequel
sera calcule´e l’Erreur Quadratique Moyenne (EQM) minimise´e pour l’estimation des
sources (par exemple, D = Id dans [2] et D = log | · | dans [3, 4], voir section 3).
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Fig. 1 – Sche´ma ge´ne´ral de se´paration
Dans le cas ge´ne´ral, le traitement est effectue´ dans un domaine autre que le domaine
temporel. Nous supposons que la repre´sentation des signaux est soumise a` une transforme´e
F . Cette transforme´e peut eˆtre redondante, mais il est pre´fe´rable qu’elle soit inversible
pour que les signaux puissent eˆtre reconstruits dans le domaine temporel a` l’aide d’une
transforme´e de reconstruction F−1. Les signaux dans le domaine transforme´ sont note´s par
des lettres majuscules (par ex. V = F(v)).
La proce´dure de se´paration dans le domaine transforme´ consiste en deux phases : l’ap-
prentissage des mode`les des sources (hors ligne) et l’estimation des sources (en ligne).
2.1 Apprentissage
L’apprentissage des mode`les a priori λv et λm des deux sources se fait inde´pendamment
a` partir des sources d’apprentissage v˜ et m˜. En ge´ne´ral, le crite`re du Maximum de Vrai-
semblance (MV) est utilise´ :
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λv = argmax
λ′v
p(L(V˜ )|λ′v), (1)
ou` L(V˜ ) est le processus mode´lise´ par le mode`le λv et L est une transforme´e. Le crite`re du
MV pour le mode`le de musique λm s’e´crit de fac¸on similaire.
2.2 Estimation de sources
Pour estimer les sources, on cherche a` minimiser la mesure de distorsion d(V̂ , V ) entre
la source estime´e et la source re´elle. Puisque la source re´elle n’est pas observe´e, la valeur
de la mesure de distorsion est remplace´e par son espe´rance, qui est ensuite minimise´e. Les
sources sont donc estime´es comme suit :
V̂ = argmin
V ′
E [d(V ′, V )|X,λv,λm] (2)
Par la suite, les formules ne seront donne´es que pour l’estimation de la source de
voix. L’estimation de la source de musique peut eˆtre calcule´e en utilisant des expressions
analogues.
Supposons que d(V̂ , V ) = ‖D(V̂ )−D(V )‖2 est l’Erreur Quadratique Moyenne (EQM)
de D(V ), ou` D est une transforme´e inversible. En utilisant l’expression pour l’estimateur
minimisant l’EQM [5], nous avons :
V̂ = D−1 (E [D(V )|X,λv,λm]) (3)
3 Me´thodes de se´paration a` base de MMG
Cette section pre´sente trois me´thodes de se´paration de sources avec un seul capteur
base´es sur des MMG [2, 3, 4]. Les deux dernie`res me´thodes [3, 4] ont e´te´ utilise´es a` l’ori-
gine pour le de´bruitage de la parole. Cette taˆche peut eˆtre pre´sente´e sous la forme d’un
proble`me de se´paration de deux sources (la parole et le bruit). Le bruit est souvent conside´re´
stationnaire et donc mode´lise´ par un mode`le simple. Ici, nous conside´rons les extensions de
ces deux me´thodes a` un proble`me plus complexe, c’est-a`-dire la se´paration de deux sources
non-stationnaires (la voix et la musique).
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Modèle de 
musique
Mélange
Voix 
estimée
Modèle de 
voix
Fig. 2 – Estimation des sources avec des me´thodes base´es sur les MMG
Le bloc “estimation des sources” (voir Fig. 1) pour ces trois me´thodes [2, 3, 4] est de´crit
par la figure 2. Une Transforme´e de Fourier a` Court Terme (TFCT) avec un recouvrement
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des feneˆtres d’analyse a` 50 % est utilise´e pour repre´senter les signaux. Ceux-ci sont recons-
truits dans le domaine temporel en utilisant la me´thode OLA (OverLap - Add, voir par
exemple [6]).
Soit Xt(f), la TFCT du me´lange x(τ) pour la trame nume´ro t et la fre´quence f . A partir
de Xt(f) et des parame`tres des mode`les de voix λv et de musique λm, un gain re´el αt(f) ≥ 0
est calcule´, en minimisant une mesure de distorsion donne´e (2). Ensuite, l’estimation de la
TFCT de la voix V̂t(f) est obtenue en multipliant Xt(f) par ce gain. Autrement dit, dans
le domaine de la TFCT, l’estimation de la voix V̂t(f) est obtenue en filtrant le me´lange
Xt(f) avec un filtre dont la fonction de transfert αt(f) est re´estime´e pour chaque trame
t a` partir de Xt, λv et λm. La voix estime´e vˆ(τ) est enfin reconstruite dans le domaine
temporel.
La transforme´e F e´tant de´finie, il reste a` spe´cifier pour chaque me´thode les transforme´es
L et D (Fig. 1) de´finissant respectivement le domaine de mode´lisation et le domaine de
minimisation de l’EQM. Nous allons conside´rer les possibilite´s suivantes :
1. Domaine de mode´lisation : L = Id ou L = log | · |. La me´thode correspondante est
appele´e MMG spectral ou MMG log spectral.
2. Domaine de minimisation de l’EQM : D = Id ou D = log | · |. La me´thode correspon-
dante est appele´e EQM spectrale ou EQM log spectrale.
Chaque me´thode est ainsi de´finie par un duo MMG / EQM et les trois me´thodes que
nous allons de´crire sont :
1. MMG spectral / EQM spectrale (Sec. 3.1) [2],
2. MMG spectral / EQM log spectrale (Sec. 3.1) [3],
3. MMG log spectral / EQM log spectrale (Sec. 3.2) [4].
Expliquons d’abord de manie`re informelle les principales diffe´rences entre les mode`les
et les estimateurs e´tudie´s.
Chaque MMG (spectral ou log spectral) repre´sente la source mode´lise´e par un ensemble
de formes spectrales caracte´ristiques. La diffe´rence principale entre les MMG spectraux et
les MMG log spectraux est que ces formes sont construites a` partir des spectres dans le
premier cas et des log spectres dans le deuxie`me. Ainsi, avec un MMG spectral, davantage
d’effort est porte´ sur la mode´lisation des parties e´nerge´tiques des spectres. Tandis qu’avec
un MMG log spectral, l’effort de la mode´lisation est distribue´ plus uniforme´ment sur tous
les niveaux e´nerge´tiques (en e´chelle logarithmique). Un MMG spectral et un MMG log
spectral appris sur les meˆmes donne´es d’entraˆınement sont repre´sente´s figure 10 (A) et
(B). On voit qu’il y a plus de formes caracte´ristiques repre´sentant les sons harmoniques
pour le MMG spectral que pour le MMG log spectral. Vraisemblablement, ceci provient de
la diffe´rence dans l’effort de mode´lisation par rapport aux diffe´rents niveaux e´nerge´tiques.
La diffe´rence principale entre les estimateurs minimisant l’EQM spectrale et l’EQM
log spectrale est de meˆme nature. L’estimateur minimisant l’EQM spectrale privile´gie les
parties e´nerge´tiques des spectres.
5
3.1 Mode´lisation des spectres par des MMG
Benaroya [2] propose de mode´liser la distribution statistique des spectres a` court terme
par des MMG. Ces mode`les seront de´nomme´s MMG spectraux et note´s λspecv et λ
spec
m . Les
spectres a` court terme de la voix Vt et de la musiqueMt sont mode´lise´s comme des vecteurs
ale´atoires complexes circulaires de densite´ MMG, avec des vecteurs moyens nuls et des
matrices de covariance diagonales Σvi = diag [{σ2vi(f)}f ] et Σmj = diag
[{σ2mj(f)}f], c’est-
a`-dire :
p(Vt|λspecv ) =
∑
i
ωviNC(Vt; 0¯,Σvi), (4)
p(Mt|λspecm ) =
∑
j
ωmjNC(Mt; 0¯,Σmj), (5)
ou`
NC(Vt;µ,Σ) =
∏
f
1
piσ2(f)
exp
[
− |Vt(f)− µ(f)|
2
σ2(f)
]
(6)
est la densite´ d’un vecteur gaussien complexe circulaire Vt de vecteur moyen µ = {µ(f)}f
et de matrice de covariance diagonale Σ = diag [{σ2(f)}f ] (voir 3.1.1 ci-dessous).
Les MMG spectraux sont parame´trise´s comme suit : λspecv = {ωvi,Σvi}i et λspecm =
{ωmj,Σmj}j.
L’apprentissage des mode`les est base´ sur le crite`re du MV (1) avec L = Id. En pratique,
l’apprentissage utilise l’algorithme EM (Expectation-Maximisation) [7]. Les formules de
re´estimation des parame`tres peuvent eˆtre trouve´es dans [8]. L’algorithme des K-moyennes
[9] est utilise´ pour l’initialisation de EM.
La diagonale de chaque matrice de covariance {σ2vi(f)}f repre´sente une Densite´ Spec-
trale de Puissance (DSP) locale. Ainsi chaque mode`le explique la source mode´lise´e par un
nombre fini de formes spectrales caracte´ristiques (voir par exemple la figure 10 (A), (C) et
(D)).
Dans l’article [10] une extension de cette mode´lisation est propose´e. Un facteur mul-
tiplicatif appele´ facteur de gain est associe´ a` chaque DSP (chaque e´tat) du MMG. Ces
facteurs mode´lisent l’e´nergie locale du signal et ils sont re´estime´s a posteriori pour chaque
trame pendant la se´paration. Cela rend la mode´lisation invariante par rapport a` l’e´nergie
locale des sources. Cette extension est assez inte´ressante et prometteuse, mais nous ne la
traitons pas dans cet article.
3.1.1 Rappel sur la densite´ d’un vecteur gaussien complexe circulaire
Les moments centre´s d’ordre 2 d’un vecteur ale´atoire complexe Vt sont de´finis par une
matrice de covariance Σ = E[(Vt − µ)(Vt − µ)H ] et une matrice de pseudo-covariance
Σ˜ = E[(Vt−µ)(Vt−µ)T ], ou` µ = E[Vt] est le vecteur moyen et ou` H et T en exposant d’un
vecteur complexe repre´sentent respectivement sa transpose´e-conjugue´e et sa transpose´e. Ce
vecteur ale´atoire complexe est appele´ circulaire (proper en anglais) si la matrice de pseudo-
covariance est nulle [11, 12]. Si, en plus de la circularite´, ce vecteur complexe est gaussien
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et la matrice de covariance Σ est diagonale, on peut montrer que sa densite´ s’exprime selon
la formule (6) [11, 12].
La diffe´rence entre la formule (6) et celle de la densite´ d’un vecteur gaussien re´el
(16), (17) peut eˆtre explique´e en imaginant que chaque vecteur [ReVt(f), ImVt(f)]T ∈
R2 est un vecteur ale´atoire gaussien re´el bidimensionnel ayant comme vecteur moyen
[Reµ(f), Imµ(f)]T et comme matrice de covariance diagonale diag[0.5σ2(f), 0.5σ2(f)] (Fig. 3).
Fig. 3 – Distribution d’une variable ale´atoire gaussienne complexe circulaire Vt(f) ∈ C.
3.1.2 Estimateur minimisant l’EQM spectrale
Conside´rons la mesure de distorsion suivante :
dspec(V̂ , V ) = ‖V̂ − V ‖2 =
∑
t,f
|V̂t(f)− Vt(f)|2, (7)
Si l’on minimise cette mesure de distorsion, appele´e par la suite EQM spectrale, en utilisant
l’expression (3), on arrive a` la formule suivante pour le gain αt(f) [2] :
α(1)t (f) =
∑
i,j
γi,j(t)
σ2vi(f)
σ2vi(f) + σ
2
mj(f)
, (8)
ou` γi,j(t) est la probabilite´ de la paire d’e´tats (i, j) pour l’observation Xt, satisfaisant∑
i,j γi,j(t) = 1 et :
γi,j(t) ∝ ωviωmjNC(Xt; 0¯,Σvi + Σmj) (9)
Ce gain satisfait α(1)t (f) ∈ [0, 1] et l’estimation des sources revient a` effectuer un filtrage
de Wiener ponde´re´.
3.1.3 Estimateur minimisant l’EQM log spectrale
Conside´rons maintenant une autre mesure de distorsion, que l’on appellera EQM log
spectrale :
dlog(V̂ , V ) =
∑
t,f
∣∣∣log |V̂t(f)|− log |Vt(f)|∣∣∣2 (10)
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En utilisant de nouveau l’e´quation (3), avec D(V ) = log |V | 1, il est possible d’obtenir le
gain pour l’EQM log spectrale [3] :
logα(2)t (f) =
∑
i,j
γi,j(t)
[
log
σ2vi(f)
σ2vi(f) + σ
2
mj(f)
+
E1(θij)
2
]
, (11)
ou` θij =
σ2vi(f)|Xt(f)|2
[σ2vi(f)+σ
2
mj(f)]σ
2
mj(f)
et la fonction E1(θ) =
∫∞
θ
e−t
t dt, connue sous le nom de
l’inte´grale exponentielle, peut eˆtre calcule´e nume´riquement de fac¸on efficace (voir par ex.
[13], pages 222 – 226). Les probabilite´s γi,j(t) sont calcule´es en utilisant l’e´quation (9).
3.1.4 Une remarque sur la phase
Dans l’expression de l’EQM log spectrale (10), la phase de la TFCT ∠Vt(f) = arg Vt(f)
n’est pas prise en compte, c’est-a`-dire que, contrairement aux exigences de la section 2.2,
la transforme´e D(V ) = log |V | n’est pas inversible.
Formellement, il faut ajouter l’EQM de la phase
dphase(V̂ , V ) =
∑
t,f
∣∣∣ej∠V̂t(f) − ej∠Vt(f)∣∣∣2 (12)
a` l’EQM log spectrale (10). En utilisant la de´finition du MMG spectral (4), (5) et l’expres-
sion d’un vecteur gaussien complexe circulaire [11, 12] (Fig. 3), on peut en de´duire que la
phase est distribue´e uniforme´ment entre 0 et 2pi :
∠Vt(f) ∼ U(0, 2pi) (13)
Cette proprie´te´ signifie qu’il n’y a aucune connaissance a priori sur la phase. Dans ce cas,
Ephraim [14] montre que l’estimation minimisant l’EQM de la phase (12) est la phase du
me´lange ∠Xt(f). Cela reste vrai pour toutes les me´thodes conside´re´es ici et transparaˆıt
sur la figure 2 par le fait que la TFCT complexe du me´lange Xt(f) est multiplie´e par un
gain re´el αt(f).
Cet estimateur de la phase peut se comprendre intuitivement : si l’on n’a pas de connais-
sances a priori sur la phase, mieux vaut ne rien modifier et conserver la phase du me´lange.
3.2 Mode´lisation des log spectres par des MMG
A l’instar de Burshtein et Gannot [4], il est possible de mode´liser les logarithmes des
spectres par des MMG. Ces mode`les, appele´s MMG log spectraux, sont note´s λlogv et λ
log
m .
Les logarithmes des spectres de la voix Vt = log |Vt| et de la musique Mt = log |Mt| sont
mode´lise´s par des MMG avec des vecteurs moyens µvi et µmj et des matrices de covariance
diagonales Σvi et Σmj :
1Partout dans cet article l’ope´ration log | · | pour un vecteur ou une matrice s’applique e´le´ment par
e´le´ment.
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p
(
Vt|λlogv
)
=
∑
i
ωviN(Vt;µvi,Σvi), (14)
p
(
Mt|λlogm
)
=
∑
j
ωmjN(Mt;µmj,Σmj), (15)
ou`
N(Vt;µ,Σ) =
∏
f
N
(
Vt(f);µ(f),σ
2(f)
)
(16)
est la densite´ d’un vecteur gaussien re´el Vt avec comme vecteur moyen µ = {µ(f)}f et
comme matrice de covariance diagonale Σ = diag [{σ2(f)}f ]. La densite´ d’une variable
ale´atoire re´elle gaussienne Vt(f) de moyenne µ(f) et de variance σ2(f) est de´finie comme
suit :
N
(
Vt(f);µ(f),σ
2(f)
)
=
exp
[
−12 (Vt(f)−µ(f))
2
σ2(f)
]
√
2piσ2(f)
(17)
De plus, il est suppose´ que, comme pour les MMG spectraux (4) et (5), la phase de
la TFCT est distribue´e uniforme´ment entre 0 et 2pi. Ces MMG sont parame´trise´s comme
suit : λlogv = {ωvi, µvi,Σvi}i et λlogm = {ωmj, µmj,Σmj}j.
Avec cette mode´lisation, les DSP locales sont repre´sente´es par les vecteurs moyens µvi
plutoˆt que par les diagonales des matrices de covariance {σ2vi(f)}f , comme dans le cas des
MMG spectraux. En effet, selon l’e´quation (14) les moyennes {µvi(f)}f de´terminent la
forme spectrale typique et les variances {σ2vi(f)}f de´terminent la variation de cette forme.
Pour donner un exemple, un MMG log spectral a` 16 e´tats est repre´sente´ figure 10 (B). Ce
mode`le est appris sur les meˆme donne´es que celui repre´sente´ figure 10 (A).
Comme pour les MMG spectraux (Sec. 3.1), l’apprentissage est base´ sur le crite`re du
MV (1) avec L = log | · | et est re´alise´ en pratique a` l’aide de l’algorithme EM [7], selon les
formules de re´estimation des parame`tres de´crites dans [15]. L’initialisation est effectue´e a`
l’aide de l’algorithme des K-moyennes [9].
3.2.1 Distribution approche´e du log spectre de me´lange
Pour calculer l’estimateur minimisant l’EQM log spectrale, il faut pouvoir calculer la
distribution de log spectre du me´langeXt = log |Xt|. En faisant l’approximation |Xt(f)|2 ≈
|Vt(f)|2 + |Mt(f)|2 [4], on obtient :
Xt(f) ≈ G[Vt(f),Mt(f)] " 1
2
log [exp{2Vt(f)}+ exp{2Mt(f)}] (18)
Les distributions de Vt et Mt sont suppose´es connues ((14) et (15)). Pour simplifier
le calcul de la distribution de Xt, la fonction non-line´aire G est ge´ne´ralement approche´e
[16, 17, 1]. Par exemple :
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• MIXMAX (Mixture Maximum) [16] : la fonction G est approche´e par le maximum
de Vt(f) et Mt(f) :
G[Vt(f),Mt(f)] ≈ max[Vt(f),Mt(f)] (19)
• VTS (Vector Taylor Series) [17] : conditionnellement a` la paire d’e´tats (i, j), la
fonction G est approche´e par son de´veloppement en se´rie de Taylor d’ordre 1, calcule´
au point (µvi(f), µmj(f)) :
G[Vt(f),Mt(f)] ≈ G[µvi(f), µmj(f)]+
∇G[µvi(f), µmj(f)]
[
Vt(f)− µvi(f)
Mt(f)− µmj(f)
]
(20)
Toujours conditionnellement a` (i, j), la distribution de Xt est gaussienne car l’ap-
proximation est line´aire et les distributions de Vt et Mt sont gaussiennes.
• MeanMAX (Mean Maximum) [1] : conditionnellement a` (i, j), le me´lange Xt est
suppose´ gaussien avec les parame`tres suivants :{
Xt(f) ∼ N (µvi(f),σ2vi(f)), µvi(f) ≥ µmj(f)
Xt(f) ∼ N (µmj(f),σ2mj(f)), µvi(f) ≤ µmj(f)
Ces approximations sont compare´es sur la figure 4. Premie`rement, on remarque qu’en
e´loignant les moyennes de Vt(f) et Mt(f), toutes les approximations se rapprochent de la
distribution exacte. Deuxie`mement, la pre´cision des approximations de´croˆıt dans l’ordre de
leur pre´sentation. L’approximation MIXMAX est donc la plus pre´cise et nous l’utiliserons
par la suite.
3.2.2 Estimateur minimisant l’EQM log spectrale
On peut obtenir l’estimateur minimisant l’EQM log spectrale (10) en utilisant l’ap-
proximation MIXMAX (19). Le gain αt(f) de cet estimateur se calcule comme suit [4] :
logα(3)t (f) =
∑
i,j
γ˜i,j(t)
[µvi(f)− σ2vi(f)Rvit(f)−Xt(f)]Rmjt(f)
Rvit(f) +Rmjt(f)
, (21)
Les probabilite´s γ˜i,j(t) satisfont
∑
i,j γ˜i,j(t) = 1 et sont calcule´es par (27). Les grandeurs
Rvit(f) et Rmjt(f) sont de´finies par (28) et (29). Dans les formules (27), (28) et (29), les
grandeurs suivantes sont utilise´es :
φvit(f) " N
(
Xt(f);µvi(f),σ
2
vi(f)
)
(22)
φmjt(f) " N
(
Xt(f);µmj(f),σ
2
mj(f)
)
(23)
Φvit(f) " Φ
[
Xt(f)− µvi(f)
σvi(f)
]
(24)
Φmjt(f) " Φ
[
Xt(f)− µmj(f)
σmj(f)
]
(25)
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Fig. 4 – En haut : Les distribution gaussiennes de Vt(f) et de Mt(f) conditionnellement
a` la paire d’e´tats (i, j). Deux sce´narios sont repre´sente´s : des moyennes proches (a` gauche)
et des moyennes e´loigne´es (a` droite). En bas : la distribution exacte du me´lange Xt(f) et
plusieurs approximations.
ou` la densite´ N(·) est de´finie par (17) et la fonction Φ (la fonction de re´partition de la loi
normale centre´e de variance unitaire) est de´finie comme
Φ(τ) =
∫ τ
−∞
1√
2pi
e−
w2
2 dw =
1
2
[
1 + erf
(
τ√
2
)]
(26)
ou` erf s’appelle la fonction d’erreur et peut eˆtre calcule´e efficacement en utilisant une
tabulation.
γ˜i,j(t) ∝ ωviωmj
∏
f
[φvit(f)Φmjt(f) + φmjt(f)Φvit(f)] (27)
Rvit(f) " φvit(f)/Φvit(f) (28)
Rmjt(f) " φmjt(f)/Φmjt(f) (29)
En ce qui concerne l’estimation de la phase de la TFCT, la meˆme remarque que dans
la section 3.1.4 peut eˆtre faite.
4 Mesures de performance
De nombreuses mesures de performance peuvent eˆtre utilise´es pour e´valuer la qualite´
de la se´paration. Nous en conside´rons ici deux : le RSDN et la DLSN.
Pour un enregistrement (une chanson) donne´(e), le RSD Normalise´ (RSDN) mesure
l’ame´lioration du Rapport Source a` Distorsion (RSD) [18]
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RSD(vˆ, v) = 10 log10
[
〈vˆ, v〉2
‖vˆ‖2‖v‖2 − 〈vˆ, v〉2
]
(30)
entre le signal non traite´ x et la voix estime´e vˆ :
RSDN(vˆ, v, x) = RSD(vˆ, v)− RSD(x, v) (31)
L’ide´e de cette normalisation est de combiner la mesure absolue RSD(vˆ, v) avec la difficulte´
de la se´paration pour la chanson traite´e RSD(x, v). Cette difficulte´ est mesure´e en tant que
performance de la “se´paration passive”, c’est-a`-dire quand le me´lange x lui-meˆme est pris
a` la place de l’estimation vˆ. Cette normalisation est repre´sente´e sur la figure 5.
- =
Mesure absolue Mesure relativeDifficulté de la tâche
Fig. 5 – Interpre´tation du RSDN pour la se´paration de 5 chansons diffe´rentes.
La DLS Normalise´e (DLSN) est l’ame´lioration de la Distorsion du Log Spectre (DLS)
[19]
DLS(vˆ, v) =
1
T
T−1∑
t=0
 1
F
F−1∑
f=0
(
10 log10
|Vt(f)|2 + *
|V̂t(f)|2 + *
)2 12 (32)
entre le me´lange x et la voix estime´e vˆ :
DLSN(vˆ, v, x) = DLS(x, v)−DLS(vˆ, v), (33)
Dans l’e´quation (32) Vt(f) et V̂t(f) sont des TFCT de la voix v(τ) et de son estime´e
vˆ(τ) 2. Pour calculer cette dernie`re TFCT, nous utilisons la meˆme feneˆtre d’analyse que
celle utilise´e pour la se´paration. La constante * est ajoute´e pour e´viter que ce crite`re
ne devienne e´gal a` −∞ quand Vt(f) = 0. Elle correspond a` un bruit dont l’e´nergie est
typiquement 100 dB plus petite que celle de la source, autrement dit, elle est calcule´e
comme suit : * = 10−100/10‖V ‖2.
2Dans l’e´quation (32), nous avons volontairement note´ la TFCT de l’estimation V̂ =
TFCT[TFCT−1(V̂ )] par une lettre calligraphique pour la diffe´rencier de l’estimation de la TFCT V̂ , qui
en ge´ne´ral ne co¨ıncide pas avec V̂. En effet, si V̂ e´tait la TFCT d’un signal temporel, on aurait V̂ = V̂.
Cependant, V̂ n’est pas ge´ne´ralement la TFCT d’un signal temporel car la TFCT est une transforme´e
redondante, et l’image des signaux temporels dans l’espace de la TFCT ne couvre pas entie`rement cet es-
pace. De plus, l’estimation de la TFCT V̂ peut sortir de cette image, car elle est obtenue par un traitement
non-line´aire a` partir de X (Fig. 2). Ainsi, V̂ n’est pas obligatoirement la TFCT d’un signal temporel alors
que V̂ est la TFCT d’un signal temporel par de´finition.
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Le choix de la mesure de performance de´pend fortement de l’application pour laquelle
la se´paration est effectue´e. Par exemple, si la se´paration a pour but la Reconnaissance
Automatique de la Parole (RAP) [20] sur le signal de voix obtenu, il semble plus judicieux
de choisir la DLSN. En effet, les coefficients cepstraux [21] utilise´s par la plupart des
syste`mes du RAP e´tant obtenus a` partir des log spectres par une transformation line´aire,
il est vraisemblablement pre´fe´rable de minimiser la distorsion log spectrale. Cependant,
nous ne donnons pas de pre´fe´rence au RSDN ou a` la DLSN pour des applications de
cre´ation, c’est-a`-dire des applications dont le but est de cre´er de nouveaux enregistrements
a` partir des sources se´pare´es (par exemple, en remixant les sources). Ces enregistrements
sont destine´s a` eˆtre e´coute´s et il est difficile de dire laquelle de ces deux mesures sera la
plus approprie´e pour l’e´coute. Les deux posse`dent des avantages et des inconve´nients.
5 Adaptation des mode`les et choix de la me´thode de
se´paration
5.1 Adaptation des mode`les
Dans la section 2, les mode`les ont e´te´ pre´sente´s comme ayant e´te´ appris a` partir des
sources d’apprentissage v˜ et m˜ (Fig. 1), sans pre´ciser exactement quelles donne´es utiliser
pour l’apprentissage.
Dans un premier temps, on peut utiliser comme donne´es d’apprentissage, les signaux
des sources que l’on veut se´parer, c’est-a`-dire les sources v et m avant le me´lange. Cette
approche n’est e´videmment pas re´aliste, mais elle nous permettra d’e´valuer des bornes
empiriques de performances qu’on peut espe´rer obtenir au mieux en adaptant les mode`les.
Nous allons appeler les mode`les ainsi obtenus mode`les de re´fe´rence.
Une autre approche consiste a` utiliser des mode`les ge´ne´raux, c’est-a`-dire des mode`les
appris sur des sources issues d’autres enregistrements que ceux a` se´parer [1, 22]. Cette
utilisation est plus re´aliste. Par contre, la complexite´ calculatoire reste tre`s e´leve´e si les
mode`les sont de complexite´ importante. En effet, la complexite´ de l’approche utilise´e est de
l’ordre n1 × n2 (voir par exemple (8) et (9)), ou` n1 et n2 sont les nombres de Gaussiennes
de deux mode`le a priori. Dans [1], n1 = n2 = 8192 et dans [22] n1 = n2 = 512, ce qui
me`ne a` des complexite´s d’ordre 6.7 · 107et 2.6 · 105, respectivement 3. Notons que la taˆche
conside´re´e dans les articles [1] et [22] concerne la se´paration de parole homme / femme.
Ces deux classes sonores exigent de´ja` une complexite´ calculatoire conside´rable. Dans notre
cas, la classe de la musique est beaucoup plus vaste. En effet, a` la variabilite´ des diffe´rentes
combinaisons d’instruments s’ajoutent la variabilite´ des notes et la variabilite´ des accords
pour chaque instrument. Il ne faut donc pas espe´rer de´crire toute la musique par un MMG
qui consisterait en un nombre de DSP limite´. Meˆme une augmentation importante de la
taille de mode`le ne permettra pas d’ame´liorer la mode´lisation. Elle ne conduira qu’a` un
sur-apprentissage sur la base d’entraˆınement.
L’autre approche propose´e consiste a` adapter les mode`les ge´ne´raux aux caracte´ristiques
des sources me´lange´es, mais en n’utilisant que les informations fournies par le me´lange x
3Dans [1], une astuce pour re´duire la complexite´ calculatoire est utilise´e, mais cette astuce de´pend de
la particularite´ des mode`les choisis et ne peut pas eˆtre applique´e directement ici.
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(Fig. 6). Les mode`les adapte´s obtenus ainsi peuvent eˆtre utilise´s dans un cadre re´aliste
et nous nous attendons a` ce qu’ils donnent de meilleures performances que les mode`les
ge´ne´raux.
+
=
Voix
Musique
Apprentissage
Apprentissage
Apprentissage
Apprentissage
Adaptation
Modèles 
généraux
Modèles 
adaptés
Modèles de 
référence
Fig. 6 – Mode`les de re´fe´rence, ge´ne´raux et adapte´s.
Pour effectuer cette adaptation, nous supposons dans un premier temps que chaque
enregistrement est au pre´alable segmente´ (manuellement) en parties vocales (contenant de
la voix chante´e) et non-vocales (sans voix chante´e). Ainsi, le mode`le de musique peut eˆtre
adapte´ par apprentissage sur des segments non-vocaux.
Le principe de cette adaptation est tre`s simple. Il consiste a` prendre les trames non-
vocales du me´lange et a` apprendre le mode`le de musique sur ces nouvelles donne´es d’en-
traˆınement.
Supposons que l’enregistrement X = {Xt}t (dans le domaine de la TFCT) est segmente´
en parties vocales {Xt}t∈voc et non-vocales {Xt}t/∈voc, ou` voc de´note l’ensemble des indices
des trames vocales. Le mode`le de musique λAm est appris sur l’ensemble des trames non-
vocales {Xt}t/∈voc en utilisant le crite`re du MV :
λAm = argmax
λ′m
p(L({Xt}t/∈voc)|λ′m), (34)
optimise´ a` l’aide de l’algorithme EM [7]. Par exemple, pour les MMG spectraux, cela me`ne
a` la formule suivante pour la re´estimation des variances σ2mj(f) [8] :
σ2,(l+1)mj (f) =
∑
t/∈voc |Xt(f)|2γ(l)j (t)∑
t/∈voc γ
(l)
j (t)
, (35)
ou` l’exposant (l) de´signe les parame`tres estime´s a` la l-e`me ite´ration de EM. Les poids
γ(l)j (t) satisfaisant
∑
j γ
(l)
j (t) = 1 sont calcule´s par :
γ(l)j (t) ∝ ω(l)mjNC
(
Xt; 0¯,Σ
(l)
mj
)
, (36)
ou` la densite´ d’un vecteur gaussien complexe circulaireNC(·) est de´finie selon l’e´quation (6).
Une formule analogue a` (35) permet de re´estimer les poids ωmj.
Malheureusement, on ne peut pas proce´der de la meˆme fac¸on pour le mode`le de voix
puisque dans les chansons pop / rock, il n’y a en ge´ne´ral pas de segments de voix chante´e
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pure (sans musique d’accompagnement). Dans l’article [23], nous proposons des solutions
pour l’adaptation du mode`le de voix sur des segments vocaux en utilisant le mode`le de
musique adapte´ comme un a priori. Cette solution n’est pas traite´e ici.
5.2 Choix de la me´thode de se´paration
Comme pre´cise´ dans la section 4, le choix de la mesure de performance de´pend de
l’application vise´e. Par ailleurs, la mesure influence le choix d’une me´thode particulie`re.
Pour comprendre cette de´pendance, nous testons les me´thodes a` base des MMG pre´sente´es
dans la section 3 avec les mesures RSDN et DLSN. Ces me´thodes sont caracte´rise´es par le
domaine de mode´lisation (MMG spectral (Sec. 3.1) / log spectral (Sec. 3.2)) et le crite`re
d’erreur minimise´ (EQM spectrale (7) / log spectrale (10)).
Notons que pour un meilleur RSDN, il semble plus approprie´ d’utiliser des MMG spec-
traux et de minimiser l’EQM spectrale. En effet, la mesure RSD (30) est une fonction de
l’EQM dans le domaine temporel a` un gain multiplicatif pre`s. Par conse´quent, pour obtenir
un meilleur RSDN, il faut minimiser l’EQM temporelle. Ainsi, sachant que la TFCT est
une transforme´e line´aire, il semble plus judicieux de mode´liser les spectres et de minimiser
l’EQM spectrale, plutoˆt que de faire la meˆme chose dans le domaine log spectral.
De meˆme, il semble plus approprie´ d’utiliser les MMG log spectraux et de minimiser
l’EQM log spectrale pour optimiser la DLSN.
Ainsi, nous nous attendons a priori a` ce qu’en basculant progressivement du domaine
spectral au domaine log spectral, le RSDN se de´grade et la DLSN s’ame´liore.
6 Cadre expe´rimental
6.1 Description des donne´es.
La base d’apprentissage du mode`le ge´ne´ral de voix contient 34 extraits de voix chante´e
masculine issus de chansons populaires. Chaque extrait dure approximativement une mi-
nute. Le mode`le ge´ne´ral de musique est appris sur 30 extraits de musique populaire sans
voix. Chaque extrait dure e´galement environ une minute et tous les extraits proviennent
d’auteurs diffe´rents. La base d’e´valuation contient six chansons du meˆme genre pour les-
quelles les pistes de voix et de musique sont disponibles se´pare´ment, ce qui permet d’e´valuer
la performance de la se´paration en comparant l’estimation a` l’original. Ces chansons sont
segmente´es a` la main en parties vocales et non-vocales.
Tous les enregistrements sont en mono et e´chantillonne´s a` 11025 Hz. Nous avons choisi
cette fre´quence d’e´chantillonnage car elle nous semble eˆtre un bon compromis entre la
qualite´ et la complexite´ calculatoire. En particulier, ce choix est base´ sur le fait qu’a`
l’heure actuelle, la qualite´ audio des signaux que l’on peut obtenir a` l’aide des techniques
existantes de se´paration de sources avec un seul capteur est assez basse.
6.2 Estimateur oracle et limites de performance
Dans cette section, nous introduisons la notion d’estimateur oracle [24], qui permet de
calculer les limites de performance qui ne peuvent pas eˆtre de´passe´es avec la me´thode de
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se´paration choisie.
Remarquons que l’estimation de la voix vˆ ne de´pend que du me´lange x et de l’ensemble
des gains A = {αt(f)}t,f (fig. 2). Il est donc possible d’exprimer cette estimation comme
vˆ = g(x,A). L’ensemble des gains A appartient a` un ensemble des gains admissibles A
de´pendant de la me´thode de se´paration. Ici, on conside`re A[0,1] = {A|αt(f) ∈ [0, 1]} pour
le filtrage de Wiener ponde´re´ (8) et A+ = {A|αt(f) ≥ 0} pour les me´thodes (11) et (21).
Etant donne´e une mesure de performance h(vˆ, v, x), l’estimateur oracle consiste a` trouver
l’ensemble des gains A ∈ A qui donne la meilleure performance [24] :
v˜ = g(x, A˜), A˜ = argmax
A∈A
h(g(x,A), v, x) (37)
Cet estimateur permet, pour un jeu de donne´es, de calculer la limite de performance
qui ne peut eˆtre de´passe´e avec la me´thode correspondante.
Comme, il est difficile de calculer l’oracle (37) pour les mesures de performance RSDN
et DLSN, on calcule a` la place les estimateurs oracles pour le Rapport Signal a` Bruit (RSB)
spectral de´fini par :
RSB spec. = 10 log10
[
‖V ‖2
‖V̂ − V ‖2
]
(38)
Les valeurs du RSDN et de la DLSN (voir (31), (33)) calcule´es pour ces estimateurs oracles
indiquent les performances qui pourraient eˆtre atteintes en ame´liorant l’estimation des gains
αt(f).
Selon l’ensemble des gains admissibles (A[0,1] ouA+), les gains de ces estimateurs oracles
se calculent comme suit
α˜[0,1]t (f) = min(max[0, α˜t(f)], 1) ou (39)
α˜+t (f) = max[0, α˜t(f)] (40)
avec :
α˜t(f) =
1
|Xt(f)|2Re
(
Xt(f)Vt(f)
)
(41)
ou` Y¯ repre´sente le conjugue´ d’un nombre complexe Y .
7 Expe´rimentations et re´sultats
Les proble`mes qui se posent et que nous allons e´tudier dans cette section, sont les
suivants 4 :
1. choix des parame`tres de la TFCT (taille et type de la feneˆtre d’analyse)
4Par rapport aux donne´es expe´rimentales utilise´es dans l’article [25], la base de test a e´te´ agrandie et
une modification le´ge`re des segmentations manuelles a e´te´ effectue´e. C’est pour cela que les valeurs de
mesure sont le´ge`rement diffe´rentes de celles de [25], mais toutes les conclusions restent les meˆmes.
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2. adaptation des mode`les (e´tude de performance des mode`les ge´ne´raux, adapte´s et de
re´fe´rence) et leurs dimensionnement (nombre de gaussiennes)
3. choix du domaine de mode´lisation et de la mesure de distorsion minimise´e (spectre / log
spectre)
7.1 Choix de la feneˆtre d’analyse
En utilisant l’estimateur oracle avec le gain α˜[0,1]t (f) (39), nous avons fait varier la taille
et le type de feneˆtre d’analyse dans la TFCT (Fig. 7). Le meilleur re´sultat est obtenu avec
une feneˆtre de Hamming de taille 1024 e´chantillons (soit 93 ms). Cette feneˆtre a e´te´ utilise´e
pour le reste des expe´riences.
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Fig. 7 – RSDN pour l’estimateur oracle en fonction de la taille et du type de feneˆtre
d’analyse.
7.2 Adaptation et dimensionnement des mode`les
Avec les MMG spectraux et l’estimateur minimisant l’EQM spectrale (8), nous avons
teste´ l’effet sur le RSDN du nombre de gaussiennes des MMG de voix nv = 1, 2, 4, . . . , 128
et de musique nm = 1, 2, 4, . . . , 128 dans les quatre configurations suivantes :
1. mode`les ge´ne´raux de voix λGv et de musique λ
G
m,
2. mode`le ge´ne´ral de voix λGv et mode`le adapte´ de musique λ
A
m (appris sur les parties
non-vocales),
3. mode`le de re´fe´rence de voix λRefv (appris sur la voix se´pare´e) et mode`le ge´ne´ral de
musique λGm.
4. mode`le de re´fe´rence de voix λRefv et mode`le adapte´ de musique λ
A
m.
Les re´sultats sont re´sume´s sur la figure 8.
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Avec deux mode`les ge´ne´raux (Fig. 8 (A)), l’augmentation du nombre total de gaus-
siennes nvnm n’ame´liore pas sensiblement la performance par rapport a` nv = nm = 1, voire
la fait le´ge`rement de´croˆıtre. Remarquons que dans le cas nv = nm = 1, le RSDN moyen de
5.5 dB est obtenu par un filtrage line´aire simple avec un filtre passe-haut dont la fre´quence
de coupure est situe´e vers 300 Hz (Fig. 9). En observant les mode`les ge´ne´raux a` 16 e´tats
(Fig. 10 (A) et (C)) il semble que le mode`le de voix est plus structure´ que celui de musique.
Dans le cas du filtrage de Wiener (nv = nm = 1), l’adaptation du mode`le de musique
(Fig. 8 (B)) augmente le RSDN de 1.5 dB par rapport aux mode`les ge´ne´raux (Fig. 8 (A)).
De plus, l’augmentation du nombre nvnm de gaussiennes permet d’ame´liorer la perfor-
mance. Avec nv = nm = 128, le RSDN est de 3 dB supe´rieur a` celui du filtrage de Wiener
(nv = nm = 1) (Fig. 8 (B)) et de 4 dB supe´rieur au meilleur re´sultat avec les deux mode`les
ge´ne´raux (Fig. 8 (A)). Un mode`le de musique adapte´ est repre´sente´ sur la figure 10 (D).
Pour le mode`le de voix de re´fe´rence et le mode`le de musique ge´ne´ral (cette configuration
est irre´aliste en pratique) (Fig. 8 (C)) la courbe repre´sentant l’e´volution de performance
ressemble a` celle obtenue avec le mode`le de voix ge´ne´ral et le mode`le de musique adapte´
(Fig. 8 (B)).
Finalement, les re´sultats obtenus avec le mode`le de voix de re´fe´rence et le mode`le de
musique adapte´ (Fig. 8 (D)) (e´galement irre´alistes en pratique) montrent qu’il reste encore
une marge de 3 dB pour l’adaptation du mode`le de voix. Cette adaptation est e´tudie´e dans
l’article [23].
Contrairement aux travaux pre´sente´s dans [1] et [22], nous n’avons teste´ des mode`les
qu’avec au plus 128 gaussiennes parce que nous e´tions limite´s par les ressources calculatoires
disponibles. Notons que, vu le comportement de la courbe sur la figure 8 (A), l’utilisation
de 512 ou meˆme 8192 gaussiennes par mode`le n’est probablement pas de nature a` ame´liorer
significativement les performances de se´paration. En revanche, nous visons et parvenons
a` ame´liorer ces performances en adaptant le mode`le de musique, tout en gardant une
complexite´ calculatoire raisonnable.
7.3 Effets du domaine de mode´lisation et de la mesure de dis-
torsion
Nous avons finalement compare´ les performances des algorithmes en fonction du do-
maine de mode´lisation (MMG spectral / log spectral) et de la mesure de distorsion (EQM
spectrale / log spectrale), dans la configuration (mode`le de voix ge´ne´ral, mode`le de mu-
sique adapte´) et nv = nm = 64. Pour chaque paire (mode`le, mesure de distorsion), les deux
mesures de performance (le RSDN et la DLSN) sont calcule´es. Les re´sultats accompagne´s
des re´fe´rences de performance obtenues avec des estimateurs oracles sont re´sume´s dans
le tableau 1. Comme attendu (Sec. 5.2), en passant progressivement du domaine spectral
dans le domaine log spectral, le RSDN se de´grade. Par contre, la DLSN ne s’ame´liore
pas de fac¸on monotone. En effet, la DLSN est moins favorable pour la deuxie`me me´thode
(spectral / log spectrale) que pour la premie`re (spectral / spectrale).
Nous avons rajoute´ dans le tableau 1 les valeurs de la mesure DLSN’, calcule´e en rem-
plac¸ant la TFCT d’estimation V̂t(f) par l’estimation de la TFCT V̂t(f) dans l’e´quation (32).
Cette mesure est ajoute´e a` titre informatif, puisque elle ne peut pas eˆtre calcule´e quand la
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Fig. 8 – En haut : Les RSDN en fonction de (nv, nm). La ligne pointille´e repre´sente, pour un
N donne´ (N = 1, 2, 4, . . . , 128), la paire (n∗v, n
∗
m) qui fournit la meilleure performance parmi
toutes les paires (nv, nm), telles que nvnm = N2. En bas : Le RSDN le long de la ligne poin-
tille´e. De gauche a` droite : (A) : (λGv ,λ
G
m), (B) : (λ
G
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A
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Une re´fe´rence de performance obtenue avec l’estimateur oracle est le´ge`rement inferieure a`
19 dB (fig. 7).
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Fig. 9 – (A) : MMG de voix a` 1 e´tat, c’est-a`-dire la DSP de voix. (B) : DSP de musique.
(C) : Filtre de Wiener pour l’estimation de voix.
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Fig. 10 – MMG a` 16 e´tats. Pour les MMG spectraux, chaque e´tat i est repre´sente´ par
sa DSP : log σ2i (f). Pour le MMG log spectral, chaque e´tat i est repre´sente´ par sa DSP :
µi(f) et DSP ± l’e´cart-type : µi(f)±σi(f). (A) : Mode`le ge´ne´ral de voix (spectral). (B) :
Mode`le ge´ne´ral de voix (log spectral). (C) : Mode`le ge´ne´ral de musique (spectral). (D) :
Mode`le adapte´ de musique (spectral).
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se´paration est termine´e du fait que V̂t(f) n’est plus accessible 5. Remarquons que la mesure
DLSN’ peut avoir un sens dans le cas ou` l’on n’est pas inte´resse´ par la reconstruction du
signal dans le domaine temporel, et que l’on peut utiliser directement l’estimation de la
TFCT V̂t(f). Par exemple, pour la reconnaissance automatique de la parole [20], il est
possible de calculer les coefficients cepstraux [21] directement a` partir de V̂t(f).
Pour la DLSN’, cette ame´lioration monotone est ve´rifie´e, vraisemblablement parce que
la DLSN’ est plus cohe´rente avec le crite`re d’EQM log spectrale que la DLSN. Le meilleur
RSDN est toujours obtenu pour la premie`re me´thode (spectral / spectrale) et la meilleure
DLSN pour la troisie`me (log spec. / log spec.).
MMG / EQM RSDN DLSN DLSN’
spectral / spectrale [2] 9.4 (18.9) 4.3 (9.5) 1.2
spectral / log spec [3] 8.7 (19.6) 3.5 (9.7) 3.3
log spec / log spec [4] 6.8 (19.6) 4.8 (9.7) 3.8
Tab. 1 – Performances des me´thodes (mode`le MMG / EQM minimise´e). Les re´fe´rences de
performance obtenues a` l’aide des oracles sont indique´es entre parenthe`ses. La DLSN’ est
ajoute´e a` titre informatif.
7.3.1 Tests d’e´coute informels
Pour rendre compte subjectivement des re´sultats de se´paration obtenus en ge´ne´ral ainsi
qu’en utilisant diffe´rents mode`les et estimateurs, nous rapportons ici quelques tests d’e´coute
informels. Le protocole expe´rimental est tre`s simple : le premier auteur de cet article e´coute
les re´sultats de se´paration (voix estime´e et musique estime´e) pour lesquels les valeurs des
mesures objectives sont re´sume´es dans le tableau 1. Ensuite, il de´crit ce qu’il a perc¸u. Ses
remarques sont re´sume´es ci-dessous :
– Estimation de voix (remarques ge´ne´rales sur toutes les me´thodes) : La voix es-
time´e reste compre´hensible. La musique est bien supprime´e en ge´ne´ral, mais il y
a des pe´riodes ou` certains instruments s’entendent toujours. Nous pensons que ce
proble`me est surtout lie´ a` la diffe´rence entre la musique issue des parties non-vocales
et celle issue des parties vocales. De plus, on entend fre´quemment des artefacts qui
ressemblent a` un bruit de frottement rythmique. Ce sont vraisemblablement des
traces de la suppression de la musique qui sont en ge´ne´ral assez corre´le´es au rythme.
– MMG spectral / EQM spectrale : Parmi les trois me´thodes teste´es, l’estima-
tion de voix obtenue avec cette me´thode semble eˆtre la plus satisfaisante a` l’e´coute.
– MMG spectral / EQM log spectrale : Pour cette me´thode le bruit de frot-
tement mentionne´ ci-dessus est le plus perceptible par rapport aux deux autres
me´thodes.
– MMG log spectral / EQM log spectrale : La coloration du son change par
rapport aux deux autres me´thodes. Il est difficile de de´crire la diffe´rence. De plus,
5Comme on le voit sur la figure 2, on n’a plus acce`s a` l’estimation de la TFCT V̂t(f) apre`s la recons-
truction du signal dans le domaine temporel vˆ(τ) en utilisant la me´thode OLA.
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le “bruit musical” (un artefact agac¸ant, connu surtout en de´bruitage de la parole)
est perceptible par endroits.
– Estimation de musique (remarques ge´ne´rales sur toutes les me´thodes) : Dans la
plupart des cas, la voix s’entend plus dans l’estimation de musique que la musique
dans l’estimation de voix. Ainsi, on peut dire que, perceptivement, la se´paration
marche mieux pour extraire la voix d’une chanson plutoˆt que pour l’e´liminer.
Nous ne de´crivons pas ici de re´sultats de´taille´s pour l’estimation de musique obtenue a`
l’aide des trois me´thodes teste´es puisque dans cet article nous nous focalisons surtout
sur l’estimation de voix.
Les descriptions que nous venons de pre´senter donnent une ide´e sur les re´sultats de
se´paration que l’on peut obtenir a` l’aide des me´thodes e´tudie´es. Cependant, en ge´ne´ral, les
tests d’e´coute (meˆme les plus formels) ne sont pas ne´cessairement la manie`re la plus suˆre
d’e´valuer les algorithmes de se´paration. Tout de´pend de l’application. En particulier, pour
des applications d’extraction des informations se´mantiques (reconnaissance de la parole,
transcription de la me´lodie, reconnaissance du locuteur / chanteur, etc.) les tests d’e´coute
peuvent eˆtre trompeurs.
8 Conclusions et perspectives
Dans cet article, il a e´te´ montre´ expe´rimentalement que les mode`les ge´ne´raux ne sont pas
applicables pour la se´paration voix / musique a` cause de faibles performances de se´paration
qui, de plus, ne croissent pratiquement pas avec l’augmentation du dimensionnement des
mode`les au-dela` d’une certaine complexite´. Ainsi, l’utilisation de mode`les adapte´s aux
sources me´lange´es est propose´e. Nous introduisons une proce´dure d’adaptation du mode`le
de musique permettant de rester dans un cadre d’utilisation re´aliste, puisque la segmen-
tation manuelle en parties vocales et non-vocales peut eˆtre effectue´e par un utilisateur.
Dans le cadre de notre e´tude, nous avons montre´ que cette adaptation permet d’ame´liorer
de 4 dB la performance de se´paration par rapport au cas de deux mode`les ge´ne´raux 6.
Des travaux en cours consistent a` remplacer la segmentation manuelle en parties vocales
et non-vocales par un module de segmentation automatique [26].
Les effets de la mesure de distorsion minimise´e et du domaine de mode´lisation ont e´te´
e´tudie´s en utilisant deux mesures de performance diffe´rentes. Cette e´tude donne des indi-
cations sur le choix d’une me´thode de se´paration en fonction de la mesure de performance,
qui de´pend e´galement de la taˆche pour laquelle la se´paration est effectue´e.
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